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1. Einfihrung: Das Travelling Salesman Problem

Das Problem des Handelsreisenden ist ein sehr bekanntes Problem der Graphentheorie. Das Ziel
besteht darin, eine Route zwischen n Stadten zu finden, die jede Stadt genau einmal besucht und
dabei eine gewisse Lange nicht Uberschreitet.

Formale Definition:

Geg: nx n Matrix (M), die die Entfernungen zwischen den ,Stadten* enthalt und eine maximale
~-Rundreiselange*” k.

n—-1

Frage: Gibt es eine Permutation dass Z MW(i +M <k

), (i +1) m(n),m(1)
i=1

Heute wird das TSP haufig als reines Optimierungsproblem betrachtet, d.h. es wird nicht mehr eine
gewisse Lange vorgegeben, die nicht Gberschritten werden soll, sondern es wird nach der kiirzesten
Route gesucht (meistens ist es ja auch das, was man erreichen will).

Das TSP ist NP-vollstandig und somit insbesondere NP-hart. Demnach ist es extrem
unwahrscheinlich, effiziente Algorithmen zur Losung dieses Problems zu finden (es sei denn
P=NP). Der ,primitive* Algorithmus, der einfach alle Méglichkeiten durchprobiert hat eine
Komplexitat von o(n!). Es muss zwar aufgrund der NP-Vollstandigkeit moglich sein, eine
Komplexitat von 2™ zu erreichen (und es ist auch maglich), aber selbst dies ist aufgrund der
GroRRenordnungen, in denen es haufig vorkommt, nicht tragbar.

Zudem ist oftmals eine Losung, die nur um wenige Prozent von der optimalen Lésung abweicht,
vOllig ausreichend und falls diese Losung in relativ kurzer Zeit mit glnstiger Hardware zu erzielen
ist, dann ist dies mit Sicherheit optimaler als eine perfekte Losung die mit extremem Zeitaufwand
auf teuren Supercomputern ermittelt wird. Und ab einer gewissen Problemgrof3e ist es in realer Zeit
sowieso nicht mehr moéglich eine optimale Losung zu ermitteln.

2. Reprasentation/Kodierung

Es gibt sicherlich viele Mdglichkeiten eine moégliche Tour zu reprasentieren, wobei allerdings die
klassische Form des Binarstrings fur dieses Problem kaum geeignet ist, da sich eigentlich bei jeder
Operation (sei es Crossover oder Mutation) ungultige Lésungen ergeben und somit aufwendige
ReparaturmalRnahmen notwendig werden. Allgemein sind Binardarstellungen fir Permuationen nur
sehr bedingt geeignet (s. Vortrag Frank Forster).

Im folgendewerden einige mogliche Darstellungen vorgestellt.

2.1 Adjacency Representation

Hier bei wird eine Tour der Lange n durch eine Liste von naturlichen Zahlen dargestellt. Die Zahl
(Stadt) j ist an i-ter Stelle aufgelistet, falls die Tour von i nach j fuhrt.

Beispiel firn =7:
(615327 4) reprasentiert die Tour 1-6-7-4-3-5-2

Jede Tour hat somit genau eine Adjazenzdarstellung. Es ist jedoch mdglich, dass eine solche
Darstellung eine ungultige Tour darstellt: z.B. (34 15 6 7 2) fuhrt zu zwei geschlossenen Kreisen,
namlich 1-3-1 und 2-4-5-6-7-2.



Der klassische Crossover ist in dieser Darstellung nicht praktikabel, da er ungtltige Losungen
erzeugt (z.B kbnnen Zahlen danach mehrfach in der Liste vorkommen). Es wurden aber speziell fur
diese Darstellung Crossover-Operatoren definiert, die diese Probleme umgehen. Fir die Mutation
werden in [1] keine Operatoren erwahnt, aber die meisten fir die Path Representation (siehe
Abschnitt 2.3) kénnen mit nachfolgender Uberpriifung auf Giiltigkeit verwendet werden.

2.1.1 Alternating Edges Cr ossover

Hierbei wird ein Nachfahre erzeugt, indem abwechselnd (und auch zufallig) Kanten vom ersten und
zweiten Elternteil gewahlt werden. Sollte eine dieser Kanten vorzeitig ein Kreis erzeugen, so wird
eine zufallige Kanten aus der Menge der noch ubrigen Kanten gewabhilt.

Beispiel firn = 7:
Pr=(3172456)und,= (437625 1) kdnnten folgenden Nachkommen erzeugen:
0=(3176254)
Und zwar geschieht dies, indem vom ersten Elternteil der erste Knoten (die 3) gewahlt, dann
vom ersten Elternteil die 1, dann die 7, 6, 2 und die 5 vom zweiten. Nun kann fur die letzte
Position weder die 6 vom ersten noch die 1 vom zweiten Elternteil eingefligt werden, ohne den
Kreis friihzeitig zu schlieRen. Es wird also die 4 gewahlt, da sie noch Ubrig ist.

2.1.2 Subtour Chunks Crossover

Dieser Operator wahlt abwechselnd Teiltouren (mit zufalliger La4nge) von beiden Elternteilen und
kombiniert diese. Sollte es hier wieder zu ein frihzeitigen KreisschlieBung kommen, so wird die
entsprechende Kante durch eine zufallige der noch nicht verwendeten Kanten ersetzt, die keinen
Kreis erzeugt.

2.1.3 Heuristic Crossover

Hier wird eine zufallige Stadt als Startpunkt fir den Nachkommen gewahlt. Daraufhin werden

beide Kanten von beiden Elternteilen, die aus dieser Stadt fuhren, verglichen und die kurzere
gewahlt. Mit der so neu ,erreichten” Stadt wird dieser Vorgang fortgesetzt. Sollte die Kante aber

ein frihzeitigen Kreis erzeugen, so wird stattdessen eine zuféllige noch unbenutzte Kante gewahlt,
bei der dies nicht der Fall ist.

Man kann bei vorzeitiger Kreisbildung alternativ auch statt einer zufalligen eine langere der in den
Elternteilen angrenzen Kanten verwenden, falls diese keinen Kreis erzeugt. Zusatzlich kann man die
zufallige Kantenwahl dahingehend veréndern, dass stets die kiirzeste Kante, die zu keinem Kreis
fuhrt, verwendet wird.

Laut [1] ergeben sich die besten Ergebnisse in der Adjazenzdarstellung bei Verwendung des
heuristic crossover, wobei deren Qualitét allerdings zu wiinschen brig lasst. Die Ergebnis fir 50,
100 und 200 Stadte lagen zwischen 16% und 27% Uberhalb des Optimums, und das bei ca. 15000,
2000 und 25000 Generationen!

2.2 Ordinal Representation

Auch in dieser Darstellung ist eine Tour eine Liste von n Stadten, wobei das i-te Element der Liste
zwischen 1 und n - i+ 1 liegen muss. Diese Liste reprasentiert eine Tour unter Zunahme einer
sortierten Referenzliste C (z.B. C= (12345 6 7)) in folgender Art und Weise:
(2314121)reprasentiert die Tour 2-4-1-7-3-6-5.

Die 2 am Anfang besagt: Nehme das zweite Element in C als ersten Wegpunkt und l6sche es aus C.
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Die nachsten Zahlen in der Darstellung werden auf die selbe Art und Weise interpretiert. Es ist klar,
dass z.B. die letzte Zahl immer 1 sein muss, da C zu diesem Zeitpunkt nur noch 1 Element enthalt.
Auch klar ersichtlich ist, dass in dieser Darstellung keine ungultigen Routen vorkommen kdnnen.
Der Hauptvorteil der Ordinaldarstellung ist allerdings, dass der klassische Crossover funktioniert.

Beispiel fir n=7:
pr=(231|4121)und
p.=(645|2311) ergeben mit dem Crossover Punkt , | “ folgende Nachkommen:
0,=(2312311)und
0,=(6454121)
was den Touren 2-4-1-5-7-3-6 und 6-4-7-5-1-3-2 entspricht.

Bei einem solchen Crossover ist es jedoch so, dass die Teil-Tour linksseitig des Crossover Punktes
nicht verandert wird, wahrend die rechte Seite in ziemlich zufalliger Weise verandert wird.

Mutation ist mdglich, indem z.B. einzelne Werte im Rahmen des fiir ihre Position glltigen
Wertebreichs verandert werden.

Da diese Darstellung in Kombination mit dem klassischen Crossover Operator aber relativ
schlechte Ergebnisse liefert [1], ist auch sie nicht der optimale Weg zur Losung des TSP.

2.3 Path Representation

Die einfachste Art eine Tour darzustellen ist die Reihenfolge der Elemente in einer Liste direkt als
Weg zu interpretieren. (34 7 6 1 2 5) ist also hier die Darstellung der Tour 3-4-7-6-1-2-5.

2.3.1 Partially Matched Crossover (PM X)

Es wird eine Teiltour aus einem Elternteil Gbernommen und versucht die Reihenfolge und Position
maoglichst vieler Stadte aus dem anderen Elternteil zu erhalten. Dies geschieht, indem zwei zuféllige
Crossoverpunkte gewéhlt werden, zwischen denen dann die Werte vertauscht werden. Dann werden
die Stadte links und rechts der Crossoverpunkte wieder an ihrer Orginalposition eingefligt, sofern

sie die Gultigkeit der Darstellung nicht verletzen. Sollte dies aber der Fall sein, wird stattdessen der
Wert eingefuigt der vor der Crossover Operation an der Stelle stand, an der nun der gleiche Wert
steht wie der, der eingetragen werden soll.

Beispiel firn =7:
p1=(14|6753|2)und
p.=(52|7643|1)
erzeugen durch Vertauschung zuerst folgende Nachkommen
0, =(Xx|7643|x)
0,=(XXx[6753|x)
folgende Werte konnen ohne Konflikt an ihre Orginalpositionen:
0.=(1x|7643|2)
0,=(x216753|1)
In o, konnte die 4 nicht eingefligt werden, da sie schon an Stelle 5 steht. Also wird sie durch das
Element, welches zuvor an Stelle 5 stand, ersetzt (die 5). Analog wirdusgfahren. Es
ergeben sich also folgende Nachkommen:
00=(1576432)
0,=(4267531)



Beim PMX werden Ahnlichkeiten hauptsachlich in absoluter Position erhalten aber auch
Ahnlichkeiten in der Reihenfolge (natirlich innerhalb der Crossoverpunkte).

Graphisch sind das Ganze in obigen Beispiel wie folgt aus:

—_

v 7

N

2.3.2 Order Crossover OX

Prinzipiell arbeitet OX dhnlich wie PMX, es gibt aber signifikante Anderungen bei der Erhaltung
der Gultigkeit. Die Elternteile werden wieder durch je zwei Crossoverpunkte unterteilt, aber hier
nicht vertauscht. Die Lucken links und rechts (zuerst rechts) werden dann in der Folge gefillt, in
der die Werte im anderen Elternteil startend vom rechten Crossoverpunkt vorkommen. Werte, die
schon zwischen den Crossoverpunkten vorkommen, werden hierbei tbersprungen.

Beispiel firn =7:
p1=(146753|2)und
p.=(52|7643|1)
beim OX vorlaufig folgende Nachkommen
00 =(XXx[6753|x)
0= (Xx|7643|x)
Dann werden in odie Werte in der Reihenfolge, in der sie (nach dem zweiten Crossoverpunkt)
in 0, vorkommen, hinter dem zweiten Crossoverpunkt eingefugt (5276 4 3 1). Die Werte 6 75
3 werden hierbei Ubersprungen, da sie zwischen den Crossoverpunkten schon vorhanden sind
(O 52 4). Bei gwird analog verfahren. Die Nachkommen sind also:
00=(2467531)
0,=(5276431)

Es ist ersichtlich, dass beim OX teilweise auch die absoluten Positionen in der Liste (zwischen den
Crossoverpunkten) erhalten bleiben, ansonsten aber im Vergleich zum PMX eher auf die relative



Reihenfolge geachtet wird. Die Veranderung der absoluten Position kann ein Problem sein, da die
Position eine wichtige Eigenschaft der Pfad Reprasentation ist (in Bezug auf ihre Eindeutigkeit).
Die Touren (136547 2)und (721365 4)sind z.B. identisch.

2.3.3 Cycle Crossover CX

Beim Cycle Crossover wird der Wert an einer zufalligen Position in einem Elternteil an die selbe
Stelle im Nachkommen tbernommen. Dann wird ausgehend von der Stelle, an der dieser Wert im
anderen Elternteil steht, dieser Vorgang so lange wiederholt, bis sich ein Kreis bildet (man an
einem Wert ankommt, den man schon tibernommen hat). Die verbleibenden Stellen werden dann in
der Reihenfolge aufgefillt, in der die Gbrigen Werte im anderen Elternteil vorkommen.

Beispiel fir n = 7, Startposition 2:
Pp1=(1467532)
p.=(5276431)
Als erstes wird die 4 aus pn Stelle 2 in pllbernommen.
0= (X4 XXXXX)
Die 4 steht in pan Position 5, also wird nun Position 5 var{gort steht die 5) an die selbe
Position in @ tibernommen
0= (X4 XxXX5XxX)
Die 5 steht in pan Position 1, also wird nun Position 1 var{gort steht die 1) an die selbe
Position in @ ibernommen.
01=(14xx5xX)
Die 1 steht in pan Position 7, also wird nun Position 7 var{gort steht die 2) an die selbe
Position in @ ibernommen.
00=(14xx5x2)
Die 2 steht in pan Position 2, somit wirde jetzt also Position 2 (die 4) an Position;2 in o
tibernommen werden, was jedoch schon geschehen ist. Der Kreis ist nun geschlossen (Position 2
war die Startposition).
Analog ergibt sich durch Ausfiihrung bis zur Kreisbildugg o
0;=(52xx4x1)
Nun werden die unbelegten Werte mit den noch tbrigen aus dem anderen Elternteil ersetzt (bei
0, jetzt also 7, 6, 3; bek®, 7, 3):
00=(1476532)
0,=(5267431)

2.3.4 Edge Recombination Crossover ERX

Der ERX ist als rein kantenbasierter Operator konzipiert, unter der Betrachtung, dass eigentlich die
Kanten die wichtigen Informationen im TSP (namlich die Distanz) enthalten. Hier ist die
Reihenfolge der Stadte irrelevant, nur die Verbindungen zwischen ihnen z&ahlen. Es wird also
versucht, einen Nachfahren aus den Kanten, die in beiden Eltern vorkommen, zu erzeugen.
Konkret geschieht dies, indem eine Kantenliste erzeugt wird, in der fur jede Stadt die von ihr
ausgehenden Kanten (aus beiden Eltern) zu anderen Stadten aufgefuhrt sind.

Beispiel firn =7:
DieElternp=(1467532)und,p(5276431)
ergeben folgende Kantenliste:



Der Nachkomme wird nun erzeugt, indem zuerst als

Stadt| Kanten zu anderen _ . ; ;
Startpunkt eine beliebige Stadt eines Elternteil genommen

Stadten wird. Nun wird von den Stadten, zu denen diese
4,2,3,5 Anfangsstadt eine Verbindung hat, die mit den wenigsten
3,157 Kanten als nachster Punkt der Tour gewahlt (sollten es
5241 mehrere sein, dann zuféallige Auswahl). Dies wird solange

wiederholt, bis die Tour komplett ist.
1,6,3 Wahlen wir also in unserem Fall z.B. Stadt 1 als
Ausgangspunkt. Stadt 1 hat Kanten zu den Stadten 4, 2, 3

N OO | WIN|E

7,3,1,2 o :
31, und 5. Wir wahlen also Stadt 4 als neuen Wegpunkt, da sie

4,7 am wenigsten weiterfuhrende Kanten in der Liste hat. Hier

65,2 bleiben nur Stadt 6 und 3 zur Auswahl, da Stadt 1 schon

besucht wurde. Da Stadt 6 weniger Kanten hat als Stadt 3,
wird sie als nachster Wegpunkt gewahlt.

Bisher ergibt dies folgende Tour (1 4 6 X X X X).

Fuhrt man dies fort (mit entsprechender zufalliger Auswabhl), ergibt sich folgender Nachkomme:
00=(1467532)

Man sieht, dass,mur aus Kanten beider Eltern besteht. Naturlich ist es mdglich, in eine Stadt
ohne vorhandene weiterfihrende Kante zu kommen, aber diggdailure genannte Vorfall

tritt bei der Wahl der Stadt mit den wenigsten weiterfihrenden Kanten nur sehr selten auf (1%-
1,5% aller Falle [1]). Die Wahrscheinlichkeit ist dann am héchsten, wenn die Eltern sehr &hnlich
sind und somit die Kantenliste wenige Eintrage hat (Extremfad:p [ 2n Eintrage in der
Kantenliste)

In der Path Representation fiihrt der ERX zu den besten Ergebnissen, gefolgt von OX, PMX und
CX ([1], [2]). Dies ist darauf zurtickzuftihren, dass er ein rein kantenbasierter Operator ist und, da in
die Bewertungsfunktion nur Kanteninformationen einfliel3en, somit die wichtigsten Informationen
verarbeitet.

2.3.5 Mutation

Fur die Path Representation wurden in [1] im Gegensatz zu den anderen vektorbasierten
Darstellungen auch Mutationsoperatoren angegeben:

Inversion
Innerhalb zweier Schnittpunkte wird die eingeschlossene Teiltour umgedreht
zB.(1314576|2) (113|675 4| 2). Dies kann zum Beispiel Kreuzungen in Touren
entfernen.
Insertion
Eine Stadt wird an ihrer urspriinglichen Position entfernt und an anderer zufalliger Position
wieder eingesetzt.
« Displacement
Eine Teiltour wird aus der Gesamttour entfernt und an zufalliger Position wieder eingesetzt.
« Reciprocal Exchange
Zwei Stadte werden vertauscht.

Mutative Schrittweitenregelung

Um die Wirkung der Mutation bei Anndherung an das Optimum abzuschwéachen, kann eine
Mutative Schrittweitenregelung verwendet werden, z.Briyversion eine Beschrankung der Lange
der umzudrehenden Teiltour. Das einzige Problem ist hierbei jedoch ein Abschatzung der
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minimalen Tour. Die kann aber bei zufallig verteilten Stadten durch folgende empirische Formel
geschehen:

L=k-vn:-R mit;

n = # Stadte, R = Flache des Quadrates, das die Stadte umschlieBtAdk

2.4 Matrixdar stellungen

Wie die gute Perfomance des ERX zeigt, sind weniger die absoluten Positionen, sondern vielmehr
die Kanteninformationen, das, was eine gute Tour ausmacht. Die Path Representation ist somit also
mit Sicherheit nicht die perfekte Darstellung fur das TSP. Deshalb wurden andere, nicht
vektorbasierte, Kodierungen entwickelt.

Die von Fox und McMahon eingefiihrte Darstellung einer Tour ist eine binare Matrix i),= (m

wobei m nur dann 1 ist, falls die Stadt i in der Tour vor der Stadt j besucht wird.

z.B. 2-3-1-5-6-4-7 wird durch folgende Matrix reprasentient:—=

OO0OO0OO0ORr RO
cNoNoNeoNoNeNo)
eNoNoNeNoN o)
ORrRPRPORRR
OO0 O0OR R R
OCORORRR
ORRPRRRELRRR

Diese nx n Matrizen haben folgende Eigenschaften:
1. Die Anzahl Einsen ist "%

2. my =0furallei
3. my=1lund m =210 my =1 (Transitivitat)

Sollten Bedingung 2. und 3. erfullt sein und nur die Anzahl der Einsen zu gering sein, ist es mdglich
die Matrix zu ,reparieren”, um eine gultige Tour zu erzeugen. Durch diese Betrachtung ist es
maoglich Crossover Operationen auf Matrizen zu definieren.

Mutation wurde jedoch von Fox und McMahon keine definiert.

2.4.1 Durchschnitt

Da bei der Durchschnitt zweier wie oben codierter Matrizen, die Anzahl der Eiﬁ@,éﬁ)r nicht
Ubersteigt und sowohl Bedingung 2. als auch 3. eingehalten werden, ist die Erzeugung einer legalen
Tour mdglich. Der entstehende Nachfahre muss allerdings noch zu einer kompletten Tour erweitert
werden.

Beispiel firn = 7:
Die Touren 1-3-6-5-2-7-4 und 4-1-2-3-7-6-5 haben folgende Matrixdarstellungen:



0111111 0110111
0O 0O0O1001 0010111
0101111 0 0O0OO0O1 11
P1=0000000undP2=1110111
01 01001 0O OO0OO0OOODO
0101101 0O 0OO0OO0O1O00
0O 0O0O1000 O0O0O0OO0O1T10O0
Der Durchschnitt beider Matrizen ist:

0110111

0O 00 O0OO0O0OI1

0O 0O0OO0O111

vorlélufig:OOOOOOO

0O 0O0OO0OO0OODO

0 00OO1O00

0O 0O0OOO0OODO

Die Teilordnung, die durch O vorgegeben wird, ist:
- Stadt 1 kommt vor Stadt 2, 3, 5, 6 und 7.

» Stadt 2 kommt vor Stadt 7.

» Stadt 3 kommt vor Stadt 5, 6, 7.

. Stadt 6 kommt vor Stadt 5.

Nun muss O noch zu einer gultigen Tour erweitert werden. Dies geschieht, indem ein Elternteil
ausgewahlt wird und einige Einsen aus ihm tbernommen werden. Vervollstandigt wird die
Matrix durch eine Analyse der Zeilen- und Spaltensumme.

2.4.2 Vereinigung

Die Vereinigung zweier disjunkter Teilmengen (eine von jedem Elternteil) kann durchgefuhrt
werden, ohne dass eine der Voraussetzungen der Gultigkeit verletzt wird. Dazu wird die Menge der
Stadte in zwei zusammenhéngende Gruppen geteilt, etwa {1, 2, 3, 4} und {5, 6, 7}. Nun werden die
die Bits in der ersten Gruppe vom ersten Elternteil und die Bits von der zweiten Gruppe vom
zweiten Elternteil an der entsprechenden Stellen in den Nachkommen kopiert. Fir obiges Beispiel
sieht dies dann wie folgt aus:

vorlaufig

X X X OO OO
X X X OPFr OPRr
X X X OO OB
X X X ORFR kP
P P O X X X X
P O O X X X X
R O O X X X X

Diese Matrix wird dann wiederum durch eine Analyse der Zeilen- und Spaltensumme
vervollstandigt.



In Versuchen mit verschieden Stadtanordnungen zeigt sich eine wesentliche Eigenschatft dieser
Matrixdarstellung in Kombination mit den eben besprochenen Crossover Operatoren. Der
Algorithmus macht namlich auch dann Fortschritte, wenn kein Elitismus verwendet wird (die
Besten nicht gesichert werden), was weder bei ER noch bei PMX der Fall ist ([1]).

3. Bewertungs- / Fitnessfunktion

Beim TSP bietet sich klarerweise die Lange der durch ein Individuum erzeugten Tour als
Bertungsfunktion zu verwenden, also:

i=1

wobei (M) die entsprechende Distanzmatrix ist, ordie die Permutation, die das entsprechende
Individuum darstellt.

Anmerkung:

Es ist klar, dass M= O fur alle i gelten muss. Desweiteren ist diese im Allgemeinen auch
symmetrisch (d.h. die Distanz zwischen Stadt i und Stadt j ist dieselbe wie zwischen Stadt j und
Stadt i). Sollte die Bewertung einer Kante aber ,richtungsabhangig” sein (man kann ja annehmen,
dass zwischen beiden Stadten eine ,Steigung” existiert, welche die eine Richtung erschwerlicher
macht als die andere), muss dies nicht der Fall sein. Dies entspricht aber nicht der Definition des
klassischen TSP (es ist aber unter dem Namen Asymmetrisches TSP bekannt) und es wird in der
Literaur auch nicht darauf eingegangen, inwiefern dies den Wirkungsgrad der einzelnen Crossover-
Operatoren in den verschiedenen Darstellungen beeinflusst. Klar ist, dass in diesem Fall z.B. der
Mutations-Operatoinversionerheblich gravierendere Anderungen bewirkt als normal.

4. Evolutionsstrategien als Losungsansatz

Es gibt Ansatze, das TSP Uber ES zu optimieren, wobei hauptséachlich auf die bei der Path
Representation erwdhnten Mutations-Operatoren zuriickgegriffen wird.

Weitere Moglichkeit:

Ein Vektor mit n Gleitkommazahlen (n ist die Anzahl der Stadte) wird wie bei jedem
kontinuierlichen Problem, das Uber ES geldst wird verwendet. Eine Tour wird hierbei durch die
Position der Zahlen reprasentiert, wobei die k-grofl3te Zahl die k-te Stadt reprasentiert und ihre
Position im Vektor ihrer Position in der Tour entspricht.

Bsp:

(3.14, 2.3, -1.0, 2.34, -2.33, 0.21, -0.99) reprasentiert die Tour 5-3-7-6-2-4-1, da die kleinste Zahl
(-2.33) an Position 5 steht, die zweitkleinste an 3, usw.

5. Lokale Optimierung

Da die Suche nach dem absoluten Optimum aufgrund der NP-Harte des TSP wohl nie in effizienter
Weise realisiert werden kann und man sich daher eher auf die Approximation dieses Optimums
konzentriert, folgt nun eine Betrachtung, wie man dies mit effizienten Algorithmen I6sen kann, die
sich auf lokale Optima konzentrieren. Die Idee dahinter ist, fir eine gegebene Tour eine Menge
benachbarter Touren zu erzeugen (z.B. Uber 2-opt, wobei nur 2 Kanten verédndert werden) und sie
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dann durch eine bessere Tour aus diesen Nachbarn zu ersetzen. Diese lokale Optimierungen (z.B. 2-
opt) sind effizient mit GAs zu realisieren.

Einer Genetischer Algorithmus flir lokale Suche kann wie folgt aussehen:

(i) Uber lokale Optimierung wird jede Tour der Population (Gri)urch eine lokal optimale
ersetzt.

(i) Die Population wird um Touren, die durch Rekombination einiger Touren entstanden sind
erganzt,

(iif) Die ergéanzten Touren werden analog (i) durch lokale Optima ersetzt.

(iv)Die Population wird wieder auf die Ursprungsgrg3eeduziert (nach entsprechenden
Selektionsparametern).

(v)Zurlck zu Schritt (ii), Wiederholung bis Abbruchkriterium erreicht.

Man sieht hier eine deutliche Ahnlichkeit zu+))-ES.

Die Testergebnisse solcher auf lokaler Optimierung aufgebauter Algorithmen sind teilweise
ziemlich gut. Bei 532 Stadten wurde ein Tour gefunden, die nur um 0.06 % vom Optimum
abweicht[1].

6. Konkrete Ver suchser gebnisse

Nun folgen noch einige Ergebnisse meiner Implementierung eines GA zur Optimierung des TSP.
Verwendet habe ich die Path Representation, als Crossover-Operatoren kommen wahlweise PMX
und ERX zum Einsatz, als Mutationart wurdeersion verwendet. Es kam eine

Wettkampfselektion zum Einsatz und die Besten einer Generation wurden beibehalten (Elititsmus).

Grundlage war ein Problem mit 26 Stadten, dessen optimale Losung mir bekannt war (Fricker 26,
Losung: 937 [3]). Die Anzahl der Méglichkeiten an Touren ist (n - 1)! /2, also hier ungefabi*8

Das beste durch den Algorithmus erzielte Ergebnis war 971 unter der Verwendung von ERX bei
einer Populationsgrof3e von 500, einer Mutationwahrscheinlichkeit von 0,2 und einer
Crossoverwahrscheinlichkeit von 0,9. Das Ergebnis wurde in Generation 87 erreicht, die Laufzeit
war unter 10 Sekunden.

Beobachtungen:

Allgemeines

. Die fittesten Individuen (Touren) der Ausganspopulation waren in etwa doppelt so lang wie das
Optimum. Selbst bei groRen Populationen (50 000 +) waren sie noch etwa 1,7 mal so lang.
Eine hohe Mutationswahrscheinlichkek Q,2) verhindert eine friihzeitige Konvergenz.
Mutation ohne hohe Crossoverwahrscheinlichkeit liefert keine bzw. nur sehr langsam brauchbare
Ergebnisse.

- Die Performance von ERX war (in den ersten Generationen) nicht so gut wie in [2]. Dort fihrt
ERX von Anfang an zu bessern Ergebnissen wie PMX.
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PMX
Bei kleiner Population schnelle Konvergenz (typischerweise zwischen 10 und 20 Generationen).
Eine hohe Generationenanzahl liefert kaum neue Ergebniss

« Brauchbare Ergebnisse nur bei hoher Population (tiber 400), sonst Konvergenz weit ab vom
Optimum.

ERX

- Bei kleiner Population langsame Konvergenz (tiber 30 Generationen).

« Nicht ganz so hohe Population wie bei PMX ndtig.

- Beste Ergebnisse bei hoher Generationenanzahl.

Insgesamt scheint PMX schneller zu brauchbaren Ergebnissen zu fihren, wohingegen ERX
insgesamt bessere Ergebnisse liefert.

Die Laufzeit war hauptsachlich abhangig von der Gro3e der Population und stieg bei grol3en
Populationen in spateren Generationen auch an (hohe Ahnlichkeit der Individuen verlangsamt die
Sortierung, die in meinem Algorithmus in jeder Generation durchgefuhrt wird). Bei kleinerer
Population féllt dieser Effekt gering aus, und es ist somit moglich sehr viele Generationen zu
durchlaufen, was insbesondere bei Verwendung des ERX gute Ergebnisse in akzeptabler Zeit
liefert.

Im folgenden wurde eine Muationswahrscheinlichkeit von 0,2 und eine
Crossoverwahrscheinlichkeit von 0,9 verwendet. Im ersten Fall wurde Uber drei Versuchslaufe
gemittelt, in den weiteren zwei Fallen Uber jeweils zwei Durchlaufe.

Die Diagramme zeigen die Abweichung des besten Individuums vom Optimum (937) tUber der
Anzahl an Generation aufgetragen.

Bei einer Populationsgréf3e von 500 zeigt sich die schnellere Konvergenz des PMX Operators.
Die Ergebnisse sind allerdings noch relativ weit vom Optimum entfernt.

PMX/ERX bei 20 Generationen
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Folgende Abbildung zeigt, dass der ERX Operator auf Dauer bessere Ergebnisse liefert,
Populationsgrof3e war 300.

PMX/ERX bei 100 Generationen
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Der PMX Operator profitiert weit mehr von gréReren Populationsgréf3en (hier 10 000) bei
geringer Generationenanzahl (hier 10) als der ERX Operator. Gré3ere Generationenanzahlen
habe ich nicht getestet, da die Laufzeit erheblich ist. Auch ersichtlich wird, das hier die besten
Touren der Ausgangspopulation nicht wesentlich besser sind als bei kleiner Population.

10 Generationen, hohe Population
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